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社会基盤整備と利用者の行動は互いに影響し合うため，複数主体の相互動学的な意思決定の分析が重要
である．本研究では，計画者と利用者の動学的意思決定を記述する Stackelbergゲームを多期間に拡張し，
両者の読み合いを表現した．展開形ゲームを用いて，計画者の社会基盤整備と住民の居住地選択の相互動
学的な関係をモデル化し，均衡解のパターンを整理した．
また，大規模なゲームにおいては，状態空間の爆発により均衡解の計算が困難になる．この課題に対し

て，マルチエージェント深層強化学習の AlphaZeroを導入し，各状態における最適反応を計算した．その
結果，最適反応の学習後は，計画者・住民ともに戦略が変化し，利得が増加した．複数主体の相互作用を
先読みして，現在の最適な行動を決定する手法の有効性を示した．
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1. はじめに

社会基盤の整備計画と利用者の行動は，互いに依
存し合っており，効果的な社会基盤整備を行うため
には，その相互動学的な関係の分析が重要である．
例えば，本研究で扱う災害リスクエリアの立地行動
において，計画者は，道路や公共施設等のインフラ
を整備した場合の住民の居住地移転を予想して，防
災的観点からインフラ整備場所を決定する．これに
対して，住民もまた，自らの居住地選択の結果，計
画者が対応するインフラ整備を行うと予想して居住
地を決定する．そのため，災害リスクの高い場所に
住民が先に立地し，それを後追いするように行政が
防災インフラを整備する，という現象が起こり得る．
このような複数主体の再帰的な意思決定は，chicken-
or-egg dilemmaと呼ばれ，道路整備と旅行者の経路選
択1) や，電気自動車の充電設備と普及率2) などの事
例が研究されてきた．
複数主体の相互動学的な意思決定を分析するた

め，既往研究では，Stackelbergゲームが用いられて
きた．Stackelbergゲームでは，計画者を leader，利用
者を followerとし，followerが leaderの選択に対して
最適に反応することを前提に，leaderが自らの行動

を決定する．交通計画の分野では，朝倉1) は旅行者
(follower)の利用者均衡を制約として，計画者 (leader)
の最適ネットワーク計画を二段階最適化問題として
定式化している．近年では，警備側 (leader)の警備計
画を観察した攻撃者 (follower)が悪意を持って攻撃し
てくる場合の，警備人員の最適な配置計画を決定す
る，security gameの研究3)4) が盛んである．しかし，
Stackelberg ゲームでは leader と follower の一回きり
の行動しか記述していない．follower が自らの行動
の後の leaderの行動を予想した上で，行動を決定す
る枠組みにはなっておらず，完全に相互動学的な意
思決定が記述できているわけではない．そのため，
Stackelbergゲームにおける，複数主体の互いの行動
の読み合いが多期間に渡る場合，どのような均衡が
現れるかは明らかではない．
そこで，本研究では，Stackelbergゲームを多期間
に拡張し，展開形ゲームとして記述することにより，
立地行動における複数主体の相互動学的な意思決定
を分析する．特に，災害リスクエリアにおける，計
画者の社会基盤整備と住民の居住地選択を対象に，
均衡解の種類と出現条件について示す．また，主体
の行動選択肢や期間数が増加すると，ゲームの状態
空間の爆発により，全探索で解を見つけることは困
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難になる．これに対して，マルチエージェント深層
強化学習を用いて，各状態におけるプレーヤーの最
適戦略を計算することを試みる．
本論文の構成を示す．1章では，研究の背景を示

し，相互動学的な意思決定の分析の枠組みを述べた．
2章では，複数主体の動学ゲームに関する既往研究
を整理し，本研究の焦点を述べる．3章では，災害
リスクエリアにおける計画者の社会基盤整備と住民
の居住地選択を展開形ゲームで記述し，均衡概念を
示す．これに基づき，4章では展開形ゲームの解空
間を分析する．5章では，大規模ゲームに対応する
ため，マルチエージェント深層強化学習を導入する．
最後に，6章で本研究の成果をまとめ，今後の展望を
述べる．

2. 既往研究の整理

(1) 交通計画における Stackelbergゲーム
複数主体の相互動学的な意思決定を記述する手法

として，Stackelbergゲームを用いた，交通計画分野
の研究の蓄積がある．
朝倉1) は，旅行者の OD需要の変化を内生化した

道路ネットワークデザイン問題を定式化するため，
Stackelbergゲームを用いた．計画者を leader，旅行者
を followerとしたとき，計画者の道路交通網計画に
応じて，旅行者は経路選択行動を最適に変化させる
ため，それを先読みして計画者は計画を立てる必要
がある．これは，旅行者の利用者均衡を制約として
もつ計画者の道路投資最適化問題となり，二段階最
適化問題として定式化し，解法を提示した．

Bellら5)は，Stackelbergゲームを道路ネットワーク
の信頼性分析に応用した．彼らは，悪意を持って道
路ネットワークを攻撃する主体を demon (leader) と
し，demonの攻撃を観察した上で経路選択を行う旅
行者 (follower) との Stackelberg 均衡を考えた．均衡
において demonの選択するリンクは，旅行者の経路
選択を先読みした上で旅行者に最大の総旅行時間を
課すリンクで，脆弱なリンクと言える．また均衡に
おいて旅行者が選択する経路は，災害や事故などの
突発的なリスクに対して悲観的な旅行者の経路選択
行動と解釈できる．Stackelbergゲームは，各主体の
完全情報と合理的な先読み行動を仮定しているため，
均衡においては，他主体の最適な行動を前提にした，
悲観的かつ安全側の行動を表現できる．
また，ライドシェア市場6) や鉄道市場7) における

複数事業者の競合を分析する手法として，Stackelberg
ゲームを適用する研究も見られる．このように，複

数主体の相互動学的な意思決定を記述する手法とし
て，交通計画分野で Stackelbergゲームが用いられて
きた．
しかし，Stackelbergゲームは複数主体の再帰的な
意思決定において，行動の読み合いが相互に起こり
得ることを表現できていない．既往研究では，leader
が followerの行動を予測できることを前提にした計
画論を示しているが，followerもまた，leaderの行動
を予想して自らの行動を決定する場合がある．その
ような場合，Stackelbergゲームを多期間に拡張し，複
数主体の意思決定の均衡を分析する必要がある．

(2) Security gameと深層学習の適用
近年では，Stackelberg ゲームを，security game と
いう警備計画の最適化に用いた研究が盛んである．
Kiekintveldら3) は，悪意を持った攻撃者 (follower)が
警備 (leader)の警備計画を観察できる前提で，leader
の最適な警備計画を求めている．これは，攻撃者の
最適行動を制約条件としてもつ警備側の最適化問題
として記述することができ，ロサンゼルス国際空港
の警備計画や国立公園内の密猟パトロールに実装さ
れるなど注目を集めている．

Security gameをネットワークに拡張した枠組みと
して，Network Security Game (NSG)がある，NSGで
は，攻撃者 (follower)を捕まえるため警備員の位置を
逐次的に操作する警備側 (leader)と，警備に捕まらな
いように目標ノードまで移動する攻撃者のゼロサム
ゲームを考える．これは，複数主体の先読み行動を
考え，多期間にわたる選択の最適化を行っている点
で，本研究と類似している．
しかし，大規模な NSGを解析的に解くのは一般に
難しい．それは，leaderと followerの行動選択肢が多
く，ゲームが多期間に渡るため，先読みする状態数
が膨大になるからである．これに対して，状態を入
力とし最適な方策を出力する深層学習モデルを訓練
することにより，近似的に最適戦略を導く研究があ
る．Xueら8)は，Neural Fictitious Self Playという手法
を適用し，自己対戦 (self-play) を繰り返すことによ
り，leaderと followerの最適反応の方策ネットワーク
を学習する枠組みを示した．また，Xueら9) は，囲
碁 AIの一種であるMuZero10)の手法を用いて，モン
テカルロシミュレーションにより教師データを生成
し，大規模な NSGに対する defenderの最適戦略を導
いている．

(3) 本研究の位置付け
交通計画において，計画者と利用者の相互作用を
記述するために Stackelbergゲームが用いられてきた
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が，利用者の先読み行動の記述と，多期間への拡張
はなされていない．一方，Security gameの分野では，
近年，ゲームの状態空間の爆発に対処するため，深
層学習の援用が試みられている．本研究では，計画
者の社会基盤整備と住民の居住地選択の相互動学的
な意思決定を記述するため，Stackelbergゲームを多
期間へと拡張した展開形ゲームの枠組みを提示する．
また，ゲームの大規模化に対応するため，深層強化
学習を適用し，均衡における計画者と住民の最適戦
略を近似的に計算することを試みる．

3. 立地行動の展開形ゲームによる記述

本研究では，津波や水害等の災害が想定される災
害リスクエリアにおける，行政の社会基盤投資と住
民の居住地選択を扱う．災害リスクエリアにおいて，
行政は，住民の被災リスクと土地の開発・維持管理
コストを勘案しながら，既成市街地や未開発地にお
ける社会基盤投資計画を立てる．このとき，住民の
被災リスクは住民の行動によって決まる．一方で，
住民は，自らの被災リスクと居住地の利便性を考慮
して，居住地を選択する．このとき，居住地の利便
性は行政の計画に影響を受ける．このようにそれぞ
れの選択に互いの行動が影響を及ぼし合うため，先
読みを伴う相互動学的な意思決定の表現に適した展
開形ゲームを用いてモデル化する．

(1) 展開形ゲーム
本章では，計画者による社会基盤投資と住民によ

る居住地選択の動学的な意思決定を展開形ゲームと
して記述する．展開形ゲームの記述に用いる記号は
以下の通りである．

• 𝐼 = {government, residents}: ゲームのプレーヤー
集合 𝐼 は，計画者 (government)と住民 (residents)
から構成される．

• 𝑥 ∈ 𝑋: 手番 (move)．ゲーム木上のノードで，後
に起こり得るノードが存在するノード．𝑋 は手
番の集合．

• 𝑥gov: 計画者が行動する手番．
• 𝑥res: 住民が行動する手番．
• 𝑠: 状態 (state)．各ゾーンについて計画者と住民
の立地有無を 0/1で表した大きさ 2のベクトル
を，ゾーンの数だけ並べたベクトル．

• 𝐴(𝑥gov, res): 行動空間．それぞれ計画者と住民が
各手番で取り得る行動の集合を表す．

• 𝑧: 頂点 (terminal nodes)．ゲーム木上のノードで，

govH

z1 z2 z3 z4

H L H L

L

res res

図-1 2選択肢 1期の展開形ゲーム (Stackelbergゲーム)

後に起こり得るノードが存在しないノード．プ
レーヤーが頂点 𝑧 に到達するとゲームは終了
する．

各プレーヤーは，計画者から初めて順番に行動を
繰り返す．計画者は社会基盤整備を行うゾーンを一
つ選択し，住民は居住するゾーンを一つ選択する．
本研究では，簡単のため計画者と住民の行動空間が
同一であるとする．すなわち，𝑙 をゾーンを表す変
数として，𝐴(𝑥gov) = 𝐴(𝑥res) = {𝑙 | 𝑙 = 1, 2, . . . , 𝐿} と
する．計画者と住民がそれぞれ 1度行動をとること
を，1期と呼ぶ．2選択肢 1期の場合の例を，図-1に
示す．
頂点 𝑧 において，各プレーヤーは，自身及び他の
プレーヤーの行動に基づく利得 (payoff)を得る．全
プレーヤーの行動の結果は状態 𝑠 として記述されて
いるため，利得は状態 𝑠 の関数である．計画者の利
得 𝑢gov (𝑠)は，土地の開発コストと住民の総被災リス
クの線形和と仮定する．

𝑢gov (𝑠) = 𝛽cost
∑
𝑙

𝛿new
𝑙 𝛿

gov,1st
𝑙 + 𝛽

gov
risk

∑
𝑙

𝑅𝑙𝛿
res
𝑙 (1)

𝛽 は各項の重みパラメータである．変数の上付き棒
は，外生変数であることを表す．𝛿new

𝑙 は，ゾーン 𝑙の
新規開発にコストがかかる場合に 1，それ以外は 0と
なる外生変数である．𝛿

gov,1st
𝑙 は，計画者が住民の居住

より先にゾーン 𝑙 の社会基盤整備を行った場合に 1，
それ以外は 0となる二値変数である．つまり，式 (1)
の第一項は，ゾーン 𝑙 に新規開発コストが必要かつ
計画者が住民より先にそのゾーンを開発した場合に，
発生する土地の開発コストを表す．𝑅𝑙 は，ゾーン 𝑙

の災害リスクを表す外生変数である．𝛿res
𝑙 は，ゾーン

𝑙 に住民が居住する場合に 1，それ以外は 0となる二
値変数である．よって，式 (1)の第二項は，各ゾーン
のリスクの重み付き和，すなわち住民の総被災リス
クを表す．
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住民の利得 𝑢res (𝑠) は，住民の総被災リスクと居住
地の利便性の線形和と仮定し，居住地の利便性は，
土地の開発コスト，既成市街地からの距離，インフ
ラとの近接性，の線形和とする．

𝑢res (𝑠) =𝛽res
risk

∑
𝑙

𝑅𝑙𝛿
res
𝑙 + 𝛽cost

∑
𝑙

𝛿new
𝑙 𝛿res,1st

𝑙 (2)

+ 𝛽dist
∑
𝑙

𝐷𝑙𝛿
res
𝑙 + 𝛽proxi

∑
𝑟

∑
𝑔

𝑑𝑟 ,𝑔

第一項，第二項は，式 (1) と同じく，それぞれ住民
の総被災リスクと住民の土地開発コストを表す．第
三項の 𝐷𝑙 は，ゾーン 𝑙 の中心市街地からの距離を表
し，第三項全体では，住民が中心市街地から離れた
場所に居住することのコストを表す．第四項の 𝑑𝑟 ,𝑔

は，住民の選択した居住ゾーン 𝑟 と計画者の選択し
た社会基盤整備ゾーン 𝑔 の距離を表し，第四項全体
では，計画者の選択と住民の選択の空間的乖離によ
り住民が被るコストを表す．ゲームの均衡は，各プ
レーヤーの各局面における利得の大小に依存する
ため，5つのパラメータ 𝛽cost, 𝛽

gov
risk, 𝛽

res
risk, 𝛽dist, 𝛽proxi に

よって特徴づけられる．利得関数の全ての項は何ら
かのコストを表し，各項が増加すると利得は低下す
るため，5つのパラメータは全て負である．
また，重要な仮定として，本研究では完備情報

(complete information)と完全情報 (perfect information)
を仮定する．完備情報とは，全てのプレーヤーが，
ゲームのプレーヤー集合や状態遷移，各プレーヤーの
行動空間・利得といったゲームのルールを保持して
いることを指す．完全情報とは，全てのプレーヤー
が，自身が意思決定を行ういずれの手番においても，
それ以前に行われた全てのプレーヤーによる意思決
定の内容を観察できることを指す．実際には，計画
者も住民も，不完備情報・不完全情報の下で意思決
定を行っていると考えられるため，これらは強い仮
定である．しかし，計画側から見ると，完全情報下
で計画者の行動を先読みしながら合理的に意思決定
を行う住民に対する，最適な行動を計算することは，
悲観的で安全側に寄った計画を提示することを意味
し，一定の意味を有すると考える．

(2) 部分ゲーム完全均衡
展開形ゲームの解は，部分ゲーム完全均衡という

均衡概念を用いることにより導かれる．展開形ゲー
ム 𝐺 の部分ゲームとは，根ノードが 𝑥 ∈ 𝑋 である
ゲーム木の一部で，その根ノードの子孫が元のゲー
ム木における根ノードの子孫と一致するようなもの
である．つまり，元のゲーム木の任意の手番とそれ
より下位のノードをそのまま切り出したゲーム木の

ことである．ゲーム 𝐺 の部分ゲーム完全均衡とは，
ゲーム 𝐺 のいかなる部分ゲーム 𝐺𝑥 においても，そ
こでのプレーヤーの戦略が 𝑥 における最適反応と
なっている戦略の組 (strategy profile) のことである．
つまり，部分ゲーム完全均衡は，元のゲームの全て
の部分ゲームにおける純粋戦略ナッシュ均衡から構
成されており，動学ゲームの均衡を表現するために
ナッシュ均衡を精緻化した概念と言える．
部分ゲーム完全均衡を求めるための一般的な方法
に，後向き帰納法がある．後向き帰納法では，まず
ゲームの最後の行動 (ゲーム木における頂点 𝑧の直前
のノード) から考える．最後に行動するプレーヤー
が，あり得る全ての最終手番の中から，利得を最大化
する行動を選択する．次に，最後に行動するプレー
ヤーの最適反応を前提にして，最後から二番目のプ
レーヤーが自らの利得を最大にする行動を決定す
る．これをゲームの最初の手番に至るまで繰り返す
ことにより，各手番におけるプレーヤーの最適反応
を求めることができるため，部分ゲーム完全均衡が
特定できる．プレーヤーは各手番において，その局
面以降の自らと他のプレーヤーの合理的な行動を先
読みして，再帰的に現在の行動を決定すると言える．
ゲームの解は，最初の手番から各手番における最適
反応を辿ることにより得られる．

4. 均衡解の性質

本章では，前章で述べた立地行動の動学ゲームの
均衡解の性質を調べる．まず，2選択肢 1期の場合
について，パラメータ条件と均衡解の関係を分析す
る．2選択肢 1期の場合は，2プレーヤー (leaderと
follower)について，leaderが followerの最適反応を見
越して戦略を決定する Stackelbergゲームである．次
に，2選択肢 3期の場合について，パラメータ条件
と均衡解の関係を分析する．多期間ゲームへと拡張
することにより，Stackelbergゲームと異なる均衡解
が出現すると予想される．その理由は，leader (計画
者)が follower (住民)の反応を予想するだけでなく，
followerがさらに次期の leader (計画者)の行動を先読
みして行動を決定し，leaderがそれをもとに行動を
決定する，という意思決定の相互性・動学性を表現
できるためである．

(1) 2選択肢 1期の場合 (Stackelbergゲーム)
災害リスクエリアにおいて，計画者 (leader)が，住
民 (follower)の居住地選択を見越して，社会基盤整備
場所を決定する Stackelbergゲームを考える．計画者
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図-2 2選択肢 1期の展開形ゲームの部分ゲーム完全均衡

と住民の行動空間は共に高台 𝐻 か低地 𝐿 かの 2 選
択肢とする．災害リスクエリアの一般的な状況とし
て，低地 Lに既成市街地が広がり，高台 𝐻 は未開発
地である状況を想定する．高台 𝐻 のみ新規開発にコ
ストが必要 (𝛿new

𝐻 = 1, 𝛿new
𝐿 = 0)で，低地 𝐿のみ災害リ

スクにさらされている (𝑅𝐻 = 0, 𝑅𝐿 = 1)．既成市街地
からの距離 𝐷𝑙 は，低地 𝐿 で 0，高台 𝐻 で 1とする
(𝐷𝐻 = 1, 𝐷𝐿 = 0, 𝑑𝐻,𝐻 = 𝑑𝐿,𝐿 = 0, 𝑑𝐻,𝐿 = 𝑑𝐿,𝐻 = 1)．
ゲーム木と，各頂点における計画者と住民の利得を図
-1に示す．
ゲームの解をパラメータ条件ごとに整理する．こ

こで各パラメータ 𝛽は負であるため，パラメータが
小さい方が絶対値が大きく，利得に与える影響度が
大きいということに注意が必要である．パラメータ
条件ごとの部分ゲーム完全均衡を図-2に示す．後向
き帰納法を適用すると，まず 𝑥res

1 の手番において，
(i)(ii)の 2つの場合に分けられる．
(i) 𝛽dist < 𝛽proxi + 𝛽res

risk のとき
　住民が，災害リスクやインフラとの近接性よりも，
既成市街地への近さを重視する場合である．このと
き，計画者が高台 𝐻を選択した場合，𝑥res

1 における住
民の最適反応は低地 𝐿 を選択することである．その
理由は，住民が高台 𝐻 を選択したときに発生する負
の利得・コスト (𝛽dist)が，低地 𝐿を選択したときに得
るコスト (𝛽proxi+ 𝛽res

risk)よりも，大きいからである．次
に，計画者が低地 𝐿を選択した場合，𝑥res

2 における住民
の最適反応は低地 𝐿 を選択することである．その理
由は，条件から，𝛽res

risk > 𝛽dist− 𝛽proxi > 𝛽dist+ 𝛽proxi+ 𝛽cost

と導けるからである．
次に，住民の最適反応を前提にして，𝑥gov

0 における
計画者の行動を考える．計画者は，自らが高台 𝐻 を
選択する場合，住民の最適反応が低地 𝐿であると合理
的に予測するため，計画者の利得は 𝛽cost+𝛽gov

riskである．
同様に，計画者が低地 𝐿 を選択する場合，計画者は

住民の最適反応が低地 𝐿 であると合理的に予測する
ため，計画者の利得は 𝛽

gov
riskである．𝛽cost + 𝛽

gov
risk < 𝛽

gov
risk

であるため，𝑥
gov
0 での計画者の最適反応は，低地 𝐿

を選択することである．
以上のことから，住民が災害リスクやインフラと
の近接性よりも，既成市街地への近さを重視する場
合，計画者のリスク認知や高台の開発コストにかか
わらず，計画者も住民も低地 𝐿 を選択することが均
衡解となる．計画者は，計画者の選択に関係なく住
民が低地 𝐿を選択することを合理的に予測するため，
高台 𝐻 の開発コストを無駄に払わないように，低地
𝐿 を選択するためである．
(ii) 𝛽dist > 𝛽proxi + 𝛽res

risk のとき
　住民が，既成市街地への近さよりも，災害リスク
やインフラとの近接性を重視する場合である．この
とき，計画者が高台 𝐻 を選択した場合，𝑥res

1 におけ
る住民の最適反応は高台 𝐻 を選択することである．
次に，計画者が低地 𝐿を選択した場合，𝑥res

2 における
住民の最適反応はさらに 2つの場合に分けられる．
(ii-a) 𝛽cost + 𝛽dist + 𝛽proxi > 𝛽res

risk のとき
　住民のリスク認知が，高台の開発と既成市街地か
らの距離とインフラとの近接性によるコストよりも，
さらに大きい場合である．このとき，計画者が低地
𝐿を選択した場合，𝑥res

2 における住民の最適反応は高
台 𝐻 を選択することである．𝑥

gov
0 において，計画者

が高台 𝐻を選択した場合，住民は高台 𝐻を選択する
ため，計画者の利得は 𝛽cost である．計画者が低地 𝐿

を選択した場合，住民は高台 𝐻 を選択するため，計
画者の利得は 0である．計画者は住民の最適反応を
先読みするため，低地 𝐿を選択し，住民が高台 𝐻 を
選択することが均衡解となる．つまり，住民のリス
ク認知が十分に大きい場合，計画者は自らの選択に
関係なく住民が高台 𝐻 を選択することを合理的に予
測するため，高台 𝐻 の開発コストを無駄に払わない

第 68 回土木計画学研究発表会・講演集

 5



(HHH, HHH)

(LLL, LLL) (LLL, LLL) (LLL, LLL)

(HLH, HHH)

(LHH, HHH)

(HLL, HHH)

(LLH, HHH) (LLL, HHH)

計画者の
1期の行動

住民の
1期の行動

住民の
2期の行動

住民の
3期の行動

計画者の
2期の行動

計画者の
3期の行動
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図-3 2選択肢 3期の展開形ゲームの部分ゲーム完全均衡

ように，低地 𝐿 を選択する．
(ii-b) 𝛽cost + 𝛽dist + 𝛽proxi < 𝛽res

risk のとき
　住民のリスク認知が，高台の開発，既成市街地か
らの距離，インフラとの近接性によるコストよりは，
小さい場合である．このとき，計画者が低地 𝐿 を選
択した場合，𝑥res

2 における住民の最適反応は低地 𝐿

を選択することである．𝑥
gov
0 において，計画者が高

台 𝐻 を選択した場合，住民は高台 𝐻 を選択するた
め，計画者の利得は 𝛽costである．計画者が低地 𝐿を
選択した場合，住民は低地 𝐿 を選択するため，計画
者の利得は 𝛽res

riskである．よって，𝛽costと 𝛽res
riskの大小

により，さらに 2つの場合に分けられる．
𝛽cost < 𝛽res

risk，つまり高台の開発コストが計画者のリ
スク認知より影響が大きい場合，計画者は 𝑥

gov
0 にお

いて低地 𝐿 を選択するため，計画者と住民の双方が
低地 𝐿を選択することが均衡解となる．𝛽cost > 𝛽res

risk，
つまり計画者のリスク認知が高台の開発コストより
大きい場合，計画者は 𝑥

gov
0 において高台 𝐻 を選択す

るため，計画者と住民の双方が高台 𝐻 を選択するこ
とが均衡解となる．
つまり，住民のリスク認知がある程度大きいが，
高台の開発，既成市街地からの距離，インフラとの
近接性によるコストよりは小さい場合，計画者・住
民とも高台を選択するか，反対に計画者・住民とも
低地を選択する．これらの解の違いは，計画者側の
決定に依存する．

(2) 2選択肢 3期の場合
前節で述べた 2 選択肢 1 期の Stackelberg ゲーム

を，2 選択肢 3 期の多期間の動学ゲームへと拡張
する．2 選択肢 3 期の場合，ゲーム木の頂点 𝑧 の
数が，22×3 = 256 通り存在し，前節のようにパラ
メータの場合分けで均衡解を分析することは困難

である．そこで，さまざまなパラメータの組み合
わせのもと，後向き帰納法により部分ゲーム完全
均衡における解を求め，解空間を分析する．外生変
数 𝛿new

𝐻 = 1, 𝛿new
𝐿 = 0, 𝑅𝐻 = 0, 𝑅𝐿 = 1, 𝐷𝐻 = 1, 𝐷𝐿 =

0, 𝑑𝐻,𝐻 = 𝑑𝐿,𝐿 = 0, 𝑑𝐻,𝐿 = 𝑑𝐿,𝐻 = 1の設定は前節と
同様である．
まず，均衡解のバラエティについて調べるため，

5 つのパラメータをそれぞれ 5 段階で変化させ，
55 = 3125通りのパラメータの組について，ゲームの
解を求めた．各パラメータのとる数値は以下の通り
である．

• 𝛽cost : −0.3,−1.5,−3.0,−4.5,−9.0
• 𝛽

gov,res
risk , 𝛽dist : −0.1,−0.5,−1.0,−1.5,−3.0

• 𝛽proxi : −0.03,−0.15,−0.3,−0.5,−1.0

式 (1)，式 (2)において，パラメータがかかっている
各数値の大きさに違いがあるため，利得に与える影
響を標準化する必要がある．そのため，パラメータ
の絶対的な大きさが異なっている．
計算の結果，均衡解として 7 種類の解が現れる
ことがわかった．計画者の各期の行動を 𝑎

gov
1,2,3，住

民の各期の行動を 𝑎res
1,2,3 と表記し，ゲームの解を

(𝑎gov
1 𝑎

gov
2 𝑎

gov
3 , 𝑎res

1 𝑎res
2 𝑎res

3 )と表記する．このとき，7種
類の解は以下の通りである．

1. (𝐿𝐿𝐿, 𝐿𝐿𝐿): 計画者，住民ともに低地を選択．
2. (𝐿𝐿𝐿, 𝐻𝐻𝐻): 計画者のみ低地を選択し，住民は
高台を選択．

3. (𝐿𝐿𝐻, 𝐻𝐻𝐻): 計画者が途中で高台に選択を変
更．住民は高台を選択．

4. (𝐿𝐻𝐻, 𝐻𝐻𝐻):計画者が途中で高台に選択を変
更．住民は高台を選択．

5. (𝐻𝐿𝐿, 𝐻𝐻𝐻): 計画者が途中で低地に選択を変
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更．住民は高台を選択．
6. (𝐻𝐿𝐻, 𝐻𝐻𝐻): 計画者が低地に選択を変更し，そ
の後再び高台を選択．住民は高台を選択．

7. (𝐻𝐻𝐻, 𝐻𝐻𝐻): 計画者，住民ともに高台を選択．

図-3 に，パラメータの値とそれぞれの解の存在
範囲を図示する．なお，利得の大きさの絶対的な水
準を固定するため，𝛽

gov
risk = −1, 𝛽dist = −1 と固定し，

𝛽cost, 𝛽
res
risk, 𝛽proxi について感度分析を行った．図-3の

3枚の図は，それぞれ 𝛽res
risk = 0,−1.0,−3.0の場合に，

𝛽costと 𝛽proxiを動かしたときの，均衡解の変化を示し
た図である．
まず，𝛽res

risk = 0，つまり住民が災害リスクを無視
する場合を考える．このとき，ほとんど全ての領
域で解 1(𝐿𝐿𝐿, 𝐿𝐿𝐿) となる．一方で，𝛽cost の絶対
値が小さく，𝛽proxi の絶対値が大きい領域では，解
7(𝐻𝐻𝐻, 𝐻𝐻𝐻) が現れる．つまり，住民が居住地選
択において災害リスクを考慮しないとしても，高台
の新規開発コストが小さく，住民がインフラとの近
接性を重視する場合には，災害リスクの高い低地部
から高台への移転が起こり得る．
次に，𝛽res

risk = −1，つまり住民の災害リスクが中
程度である場合を考える．𝛽cost の絶対値が大きい，
つまり高台の新規開発コストが大きい場合は，住
民のインフラとの近接性への選好に関わらず，解
1(𝐿𝐿𝐿, 𝐿𝐿𝐿)となる．𝛽costの絶対値が小さくなると，
解 6(𝐻𝐿𝐻, 𝐻𝐻𝐻) が現れる．このとき，計画者が先
行して高台 𝐻 に投資することにより，住民が高台
を選択することを先読みするため，新規開発コスト
𝛽cost を負担する．さらに高台開発コストが低下する
と，解 4(𝐿𝐻𝐻, 𝐻𝐻𝐻) が現れる．このとき，新規高
台開発コスト 𝛽cost が非常に小さいため，計画者は，
住民が被災リスクを低下させるために自ら高台を選
択することを先読みする．そのため，1期目の選択
では低地 𝐿 を選択し，新規高台開発コストを住民に
負担させる．
最後に，𝛽res

risk = −3.0，つまり住民の災害リスク認
知が非常に高い場合である．新規高台開発コスト
𝛽cost の絶対値が大きいときは，これまでと同様に，
解 1(𝐿𝐿𝐿, 𝐿𝐿𝐿) となり，低地に居住と開発が集中す
る．一方，新規高台開発コスト 𝛽cost の絶対値が小さ
いと，解 2(𝐿𝐿𝐿, 𝐻𝐻𝐻)が現れる．計画者は低地を選
び続け，住民は高台を選び続ける解である．住民が
居住地選択において災害リスクを重視し，自ら新規
高台開発コストを負担することを，計画者は合理的
に予測するため，高台の社会基盤整備を行わない．
また，𝛽proxiの絶対値が大きいとき，解 5(𝐻𝐿𝐿, 𝐻𝐻𝐻)
が現れる．これは，住民が計画者の整備したインフ

ラに近い場所を選択することを重視することを，計
画者が先読みし，住民に先行して高台 𝐻 の社会基盤
整備を行うことを意味している．
以上のように，計画者と住民の立地行動を，多期
間の動学ゲームへと拡張した場合，途中での行動変
更がゲームの解になり得る．これは，新規高台開発
コストが，高台を先に開発したプレーヤーにしか発
生せず，当該行動をとるタイミングが重要であるた
めと考えられる．多期間の展開形ゲームは，本章の
新規高台開発コストのように，複数主体が特定の行
動をとる順序や経過時間が意思決定に影響する場合
の記述に優れているといえる．

5. マルチエージェント強化学習による大規模
計算

(1) AlphaZero
展開形ゲームの解を求める際，後向き帰納法によ
る全探索の計算コストは，プレーヤーの行動空間の
大きさと，期間の数に応じて指数的に増大する．4
章の例で，計画者と居住者の行動選択肢の数をどち
らも 𝐿 とし，𝑇 期の意思決定を考える場合，後向き
帰納法では 𝐿2𝑇 の頂点を評価する必要がある．本章
で扱う 6選択肢 10期の展開形ゲームでは，頂点数は
610 ≈ 107 であり，ナイーブな後向き帰納法により解
を求めることは困難である．そこで，本章では，マ
ルチエージェント深層強化学習の AlphaZero11) を用
いて，ゲームの解を近似的に求める方法を提示する．

AlphaZeroは，囲碁や将棋などのボードゲーム AI
の一種で，人間のプロ棋士に勝利した AlphaGo の
後継モデルである．人間の知識や過去の対戦データ
を必要とせずに，複数エージェント同士の自己対戦
(self-play)のみから最適戦略を計算することに特徴が
ある．図-4 に，AlphaZero による最適戦略の探索の
フレームワークを示す．立地行動の展開形ゲームに
適用するため，ボードゲームの盤面をゾーンに区切
られた都市空間と捉える．計画者と住民は，各局面
において，その後の相手の戦略を先読みしながら，
インフラと居住地の最適な配置ゾーンを決定する．
AlphaZeroは，盤面 (都市空間)の状態を入力とし，方
策と報酬を出力する deep neural network により，筋
の悪い行動を足切りし，効率的に最適な戦略を探索
する．Deep neural networkは，自己対戦の繰り返しに
よって得た，盤面・その時の方策・最終的な報酬に
よって訓練される．また，自己対戦では，モンテカ
ルロ木探索により，各局面から最終的な報酬を最大
化する行動を探索する．
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図-4 AlphaZeroのフレームワーク

a) モンテカルロ木探索
AlphaZeroは，モンテカルロ木探索に，UCT (Upper

Confidence bound applied to Trees)アルゴリズムを適用
している．UCTアルゴリズムは，多腕バンディット
問題のアルゴリズムで，限られた回数のプレイアウ
トから，現在の盤面に対する最適な行動を探索する
ために使用する．ここで，プレイアウト (play-out)と
は，現在の盤面からゲームの終了までランダムな対
戦を行うことを言う．本研究では，自己対戦中に出
現する全ての盤面に対して，ゲームの終端まで 50回
のプレイアウトを行った．プレイアウトにおいて，
AlphaZeroは，式 (4), (5)で計算される UCTスコアが
最大の行動を選択する (式 (3))．これにより，過去の
経験の活用と，未知の行動の探索のバランスをとり
ながら，最適戦略を探索することが可能となる．

𝑎𝑡 = argmax
𝑎

(𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎) +𝑈 (𝑠𝑡 , 𝑎)) (3)

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) =
𝑊 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 )
𝑁 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 )

(4)

𝑈 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) = 𝜂𝑃(𝑠, 𝑎)
√
𝑁 (𝑠𝑡 )

1 + 𝑁 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 )
(5)

𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎) は，盤面の状態 𝑠𝑡 で行動 𝑎 が取られた場
合の勝率であり，過去のプレイアウトの経験を表す．
添字の 𝑡 は，現時点までのプレイアウトの繰り返し
回数である．式 (4)の𝑊 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 )は，状態 𝑠𝑡 で行動 𝑎𝑡

をとる場合の累積報酬である．𝑁 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) は，状態 𝑠𝑡

で行動 𝑎𝑡 をとったプレイアウトの回数である．盤

面を入力とし，その盤面が最終的に勝つか負けるか
を予測するニューラルネットワークの出力を 𝑣とす
る．AlphaZeroでは，累積報酬 𝑊 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) を更新する
ため，ニューラルネットワークによる盤面評価値 𝑣

を用いる．
𝑈 (𝑠, 𝑎) は探索を表す項で，探索回数 𝑁 (𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 ) が
大きいほど小さい値をとる．パラメータ 𝜂は探索と
活用のバランスを表す．本研究では，𝜂 = 1とした．
𝑃(𝑠, 𝑎) は，盤面状態 𝑠 で行動 𝑎 をとることの事前
確率の役割を果たしている．AlphaZeroでは，𝑃(𝑠, 𝑎)
は，盤面を入力としこれまでの行動方策を出力する
ニューラルネットワークから得られる．過去の探索
データに基づいて，勝利する確率の低い行動の UCT
スコアを減じることにより，探索の効率性を向上さ
せている．
b) Deep neural network
前項で述べたように，AlphaZeroではモンテカルロ
木探索において，( 𝒑, 𝑣) = 𝑓𝜃 (𝑠) で表現されるニュー
ラルネットワークを用いる．𝜃 はニューラルネット
ワークのパラメータである．ニューラルネットワー
クは，盤面の状態 𝑠を入力とし，計画者と住民の立地
確率ベクトル 𝒑 と期待報酬 𝑣を出力する．本研究で
は，畳み込みニューラルネットワーク (CNN)を用い
た．ネットワークのアーキテクチャを表-1 に示す．
CNNの入力は，都市空間を表す 6 × 6のグリッドで，
4つのチャネルをもつ．一つ目は計画者の社会基盤
整備場所，二つ目は住民の立地場所，三つ目は社会
基盤整備からの経過時間，四つ目は住民の立地から
の経過時間である．経過時間のチャネルを使用した
理由は，計画者と住民のどちらが先に投資するかに
より，式 (1)(2)内の土地の新規開発コストが異なる
ためである．学習の安定化のため，畳み込み層と全
結合層の後にバッチ正規化層を挿入する．立地確率
ベクトル 𝒑 と期待報酬 𝑣を出力するネットワークは
全結合層以外は同じパラメータを共有する．損失関
数は，予測報酬の二乗誤差と予測方策のクロスエン
トロピーの二指標の平均である．最適化は Adamで
行い，学習率は 0.0005とした．

(2) 結果と考察
都市空間を模した 6 × 6のグリッド上で AlphaZero
の学習とシミュレーションを行った．まずシミュ
レーションの設定を示す．式 (2)の 𝐷𝑙の設定として，
最も左上のゾーンを既成市街地とした．リスクは上
のグリッドほど高く，下のグリッドほど低いと設定し
た．ゲームは 10期まで行う．利得の各パラメータは
次のように設定した: 𝛽

gov
cost = −9.0, 𝛽gov

risk = −1.0, 𝛽res
cost =

−3.0, 𝛽res
risk = −0.3, 𝛽dist = −1.0, 𝛽proxi = −0.03．
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表-1 畳み込みニューラルネットワークのアーキテクチャ
層 フィルター数 カーネルサイズ Padding 活性化関数 出力
Input 3 (6,6,3)
Convolution 256 3 × 3 True ReLU (6,6,256)
Convolution 256 3 × 3 True ReLU (6,6,256)
Convolution 256 3 × 3 True ReLU (6,6,256)
Convolution 256 3 × 3 True ReLU (6,6,256)
Flatten 9216
Fully Connected 1024 ReLU 1024
Dropout 0.25
Fully Connected 256 ReLU 256
Dropout 0.25
Fully Connected (policy) 37 Softmax 37
Fully Connected (value) 1 Tanh 1

図-5 方策と報酬の損失関数の推移

自己対戦を 4000回繰り返し，100回行われるごと
に，自己対戦における各盤面・報酬・方策を教師デー
タとして畳み込みニューラルネットワークを学習す
る．また，自己対戦が 100回行われるごとに，50回
のテストプレイを行い，AlphaZeroの戦略と獲得利得
を確認する．テストプレイでは，AlphaZeroが計画者
か住民かをランダムに選択し，モンテカルロ木探索
に基づいて戦略を決定する．一方，AlphaZeroでない
方のプレーヤーは，貪欲・近視眼的な戦略を採用す
る．つまり，𝜀 の確率で立地場所をランダムに選択
し，1 − 𝜀の確率で次期の報酬を最大にする立地場所
を選択する．パラメータ 𝜀 = 0.3とする．ゲームの報
酬は，計画者と住民それぞれについて平均的な利得
の値に対する獲得利得の増加割合を計算し，増加割
合の大きい方が最終的な報酬 1を獲得し,小さい方は
報酬-1とした．パラメータ値や変数によって計画者
と住民で利得のスケールが異なるため，そのまま大
小比較を行えないからである．自己対戦を始める前
に，貪欲な戦略をお互いにとる場合の計画者と住民
の平均利得を式 (1), (2)を使って計算しておく．
図-5 左は，AlphaZero の畳み込みニューラルネッ

トワークによる予測方策と真の方策のクロスエント
ロピー誤差を表し，図-5右は予測報酬と真の報酬の
事情誤差を表す．どちらも自己対戦を重ねるにつれ
て，学習が進み誤差が低減している．報酬の誤差は，
報酬の誤差に比べて非常に早く誤差が低減しており，
学習速度が速い．
次に，図-6は，学習前後の AlphaZeroの戦略の変
化を示した図である．左列は自己対戦が 100 回目，
つまり AlphaZeroの学習前のテストプレイで，右列
は自己対戦が 4000回目，つまり学習後のテストプレ
イである．上段は，計画者が AlphaZeroの場合，下段
は，住民が AlphaZeroの場合である．グリッド中の
青四角は計画者がそのゾーンに社会基盤整備を行っ
たことを表し，黄四角は住民が立地したことを表す．
数字は，立地したタイミングである．
まず，上段に着目すると，AlphaZeroによって最適
反応を学習した計画者は，リスクの低い土地に社会
基盤整備を行う．また，計画者がリスクの低い土地
を開発すると，住民は 𝛽proxi の効果によりその周辺
に立地することの利得が高まる．そのため，自己対
戦が 4000回目のとき，社会基盤の整備されたリスク
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図-6 学習前と学習後の AlphaZeroの戦略の変化

の低い土地に住民の立地が引き出されている．2つ
のテストプレイにおいて，計画者の利得を比較する
と，-147.0から-90.0と利得が大きく向上した．つま
り，AlphaZeroによって計画者は自らの利得を増加さ
せる戦略を学習した．
次に，下段に着目すると，AlphaZeroによって最適

反応を学習した住民は，リスクの高い土地に立地を
続けながらも，その一部はリスクの低い土地へ移転
している．リスクの低い土地に立地したタイミング
は，多くの場合，周辺の社会基盤整備に先行してい
る．よって，住民は，計画に追従するだけではなく，
自らの被災リスクを低下させるため一部がリスクの
低い土地へ移転する．2つのテストプレイにおいて，
住民の利得を比較すると，-59.9 から-57.1 と利得が
向上した．学習前後で，全テストプレイの平均利得
を比較すると，計画者が AlphaZeroの場合の計画者

の平均利得は-151.6から-125.6へと大きく向上した．
一方で，住民が AlphaZeroの場合の住民の平均利得
は-64.3 から-64.0 へと微増に止まった．住民は既成
市街地の利便性とリスクの高さのトレードオフに直
面しており，利得を向上させ辛いゲーム構造である
可能性が考えられる．
以上より，AlphaZeroを立地行動の動学ゲームに適
用することにより，プレーヤーは自らの利得を増や
す行動戦略の学習に成功した．学習が完全に行われ
た場合，自己対戦において，あるプレーヤーは他方
のプレーヤーの最適反応をモンテカルロ木探索によ
り先読みしながら，現在の最適な行動を選択するた
め，部分ゲーム完全均衡を求めていることになる．
計画者の側から見ると，AlphaZeroによる社会基盤整
備計画は，住民の合理性と先読みを前提とした上で
の最適な投資戦略を示している．意思決定の相互性
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による，住民と計画者の選択の多様な展開を予測し
た上で，最適な政策を提示するため，将来を見据え
た効果的な政策を打つことができると期待される．

6. 結論

本研究では，社会基盤・交通分野における多主体の
相互動学的な意思決定をモデル化し，その均衡を分
析するフレームワークを提示した．災害リスクエリ
アにおける，計画者の社会基盤整備と住民の居住地
選択の再帰的な意思決定を対象に，まず，多主体の読
み合いを展開形ゲームで記述し，部分ゲーム完全均
衡を求めることにより，ゲームの解を特定した．計
画者の投資と住民の立地が低地に集中する場合，高
台に集中する場合，その中間等の解のバリエーショ
ンが，利得関数のパラメータの変化によって出現す
ることを明らかにした．また，大規模なゲームでは
状態空間の爆発により，各プレーヤーの各状態での
最適反応をナイーブに求めることが困難になる．こ
れに対し，マルチエージェント深層強化学習の一種
である AlphaZeroを用いて，各状態の最適反応を近
似的に求めた．AlphaZero による最適な行動戦略の
下で，計画者の利得は大きく向上し，多主体の相互
作用と将来の展開を先読みした行動戦略が社会基盤
整備計画に有効である可能性が示唆された．
最後に今後の研究の方向性を展望する．まず，動

学的立地ゲームの不完全情報ゲームへの拡張が考え
られる．本研究では，計画者と住民が完備情報・完
全情報の下で合理的に意思決定を行うと仮定してモ
デリングを行った．しかし，実際には両者とも相手
の行動を全て観察できるわけではないため，不完全
情報の仮定が自然である．これにより，他者の行動
の不確実性を記述し，不確実性下での最適戦略と完
全情報下での最適戦略の差を計算できる．近年研究
が進められている，機械学習や大規模言語モデルの
手法を用いて，不完全情報ゲームにおけるナッシュ
均衡を求めることが一つの方向性として考えられる．
また，住民の合理性の仮定を緩和し，限定合理性や
先読みの期数の制限を導入することにより，均衡解
と最適な戦略のロバスト性を検討することも今後の
課題である．最後に，複数主体の協力ゲームへの拡
張が考えられる．本研究は立地行動の動学ゲームを
ゼロサムゲームとして記述したが，計画者と住民の
協力行動下での均衡を検討することも重要である．
計画者がコミットメント等の情報戦略をとる場合や
協力ゲームの均衡を考えることにより，望ましい均
衡への誘導を検討することは今後の課題である．
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